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Özetçe —Bu çalıs¸mada, biyomedikal görüntü zaman
serilerinin çakıs¸tırılması için Parçacık süzgecini esas alan bir
dizi yöntem önerilmis¸tir. Önem ag˘ırlıklarını hesaplamak için
bilgi kuramı ve parlaklık temelli bir yaklas¸ımla beraber, en
parlak veya SIFT nirengi noktalarının bulunması temelli etkili
ikinci bir tür yaklas¸ım daha uygulanmıs¸tır. Kaba kuvvet çakıs¸ma
arama, uygun amaç fonksiyonları kullanıldıg˘ında genellikle
iyi sonuçlar üretmesine rag˘men, arama uzayı büyüdükçe
hesaplamaya elveris¸siz hale gelir. Tepe tırmanıs¸ı en iyileme
yaklas¸ımları ise yerel en iyi çözümleri arar. Parçacık süzgeci
rassallık kullanarak olası çözümleri temsil eden sonsal dag˘ılımı
ardıs¸ık olarak günceller. Böylece yerel en iyilerden kaçabilir
ve görüntü zaman serilerinin çakıs¸tırılmasında daha gürbüz
davranabilir. Dendrit görüntüsü zaman serileri üzerinde olumlu
ön sonuçlar elde edilmis¸tir.
Anahtar Kelimeler—Biyomedikal görüntü çakıs¸tırma; Bayesçi
süzgeçleme; Sinir görüntüsü analizi.
Abstract—We propose a family of methods for biomedical
image time series registration based on Particle filtering. The first
method applies an intensity-based information-theoretic approach
to calculate importance weights. An effective second group of
methods use landmark-based approaches for the same purpose
by automatically detecting intensity maxima or SIFT interest
points from image time series. A brute-force search for the
best alignment usually produces good results with proper cost
functions, but becomes computationally expensive if the whole
search space is explored. Hill climbing optimizations seek local
optima. Particle filtering avoids local solutions by introducing
randomness and sequentially updating the posterior distribution
representing probable solutions. Thus, it can be more robust
for the registration of image time series. We show promising
preliminary results on dendrite image time series.
Keywords—Biomedical image registration, Bayesian filtering,
Neural image analysis.
I. G˙IR˙IS¸
Biyomedikal görüntü zaman serilerinin çakıs¸tırılması bir
çok görüntü analizi çalıs¸masında gerekli olan bir adımdır.
Parlaklık esaslı yöntemler aynı veya farklı modalitelerden
alınmıs¸ iki biyomedikal görüntünün çakıs¸tırılmasında sıklıkla
uygulanmaktadır [1], [11]. Bu tür yaklas¸ımlarda parlaklık
esaslı bir amaç fonksiyonu, seçilen dönüs¸üm deg˘is¸tirgelerine
göre en iyilenmeye çalıs¸ılarak, görüntüler arası dog˘ru bir
hizalama bulunması amaçlanır. Elle seçilen veya otomatik
olarak bulunan nirengi noktaları üzerinden görüntü çakıs¸tırma
da biyomedikal görüntülere uygulanmıs¸tır. Otomatik görüntü
zaman serisi analizinde bu noktaların da otomatik olarak
tespiti ve görüntü çiftlerindeki nokta es¸les¸melerinin dog˘ru
olarak bulunması önemlidir.
Parçacık süzgeci (PS), Bayesçi karar kuramına dayalı,
çok doruklu dag˘ılımları ifade edebilen istatistiki bir benzetim
yöntemidir [2]. Herhangi bir andaki gizli durum dag˘ılımının
gözlemlere dayalı olarak tahmin edilmesinde etkili bir
yaklas¸ımdır. PS yerel en iyi çözümlerden kaçabilen rassal bir
algoritma kullanır. Hareket takibi [3] ve görüntü çakıs¸tırma [4]
problemlerine uygulanmıs¸tır.
Bu çalıs¸mada, biyomedikal görüntü zaman serilerinin
çakıs¸tırılması için Parçacık süzgecini esas alan, parlaklık
ve nirengi noktası temelli bir dizi yöntem önerilmis¸tir. Bu
yöntemler global en iyi çözümlere yöneldiklerinden, art arda
çakıs¸tırmalar sırasında iki zaman diliminin yanlıs¸ çakıs¸ma
riskini azaltarak, görüntü zaman serilerinin çakıs¸tırılması için
elveris¸li hale gelirler. Ayrıca, problem tanımına göre, bir
önceki çakıs¸mada elde edilen parçaçıklar, takip eden zaman
diliminde bas¸langıç parçacık dag˘ılımı olarak kullanılabilir.
Çakıs¸tırma is¸lemi için temel ve önerilen yöntemler bir
sonraki kısımda detaylandırılmıs¸ ve PS önem ag˘ırlıg˘ı hesabı
için deg˘is¸ik yaklas¸ımlar önerilmis¸tir. Yöntemler floresan
mikroskopi dendrit görüntüleri özelinde test edilmis¸, deney
sonuçları kısmında kaba kuvvet arama ve literatürdeki
tepe tırmanıs¸ı yaklas¸ımlarına göre görüntü zaman serilerinin
çakıs¸tırılmasında daha elveris¸li olabilecekleri gösterilmis¸tir.
II. YÖNTEMLER
A. Kaba kuvvet arama ve tepe tırmanıs¸ı yaklas¸ımları
Kaba kuvvet (KK) bir yaklas¸ımla iki biyomedikal görüntü
arasındaki dog˘ru çakıs¸mayı bulmak mümkündür. Problem
tanımına göre ardıs¸ık veya iki farklı zaman diliminde olabilen
sabit ve hareketli görüntü çifti, bir amaç fonksiyonunun
deg˘is¸kenleri olarak düs¸ünülebilir. Önceden belirlenen bir
dönüs¸üm aralıg˘ında bu fonksiyon en iyilenir. Uygun bir amaç
fonksiyonu seçilebilirse yöntem dog˘ru ve gürbüz sonuçlar
üretmektedir. Ancak uygulamaya bag˘lı olarak hesaplama
açısından çok çabuk verimsiz hale gelebilmektedir.
Biyomedikal görüntü is¸lemede kullanılan iyi bir amaç
fonksiyonu bilgi kuramı temelli kars¸ılıklı bilgi miktarıdır
(mutual information veya MI) [1]. Sabit ve hareketli
görüntünün parlaklıklarını temsil eden iki rassal deg˘is¸ken
arasındaki MI, entropi (𝐻), cinsinden s¸u s¸ekilde ifade edilir;
𝑀𝐼(𝑋,𝑌 ) = 𝐻(𝑋) + 𝐻(𝑌 ) − 𝐻(𝑋,𝑌 ). Kars¸ılıklı
bilgi miktarının en büyüklenmesi için marjinal entropilerin
en yüksek, ortak entropinin en düs¸ük olması gereklilig˘i
biyomedikal görüntüler için istenen bir durumdur [5].
MI fonksiyonunun normalize edilmis¸ bir hali olan entropi
ilinti katsayısı (ECC), [0, 1] aralıg˘ında deg˘erler ürettig˘inden978-1-4673-5563-6/13/$31.00 c⃝2013 IEEE
daha kolay yorumlanabilir ve uygulamalarda sık olarak
kullanılır.
𝐸𝐶𝐶(𝑋,𝑌 ) =
2.𝑀𝐼(𝑋,𝑌 )
𝐻(𝑋) +𝐻(𝑌 )
(1)
Literatürde MI fonksiyonunun dönüs¸üm deg˘is¸tirgelerine
göre türevlenebilir yazımlarını kullanarak tepe tırmanıs¸ı (TT)
yapan en iyileme yöntemleri de bulunmaktadır [6], [7]. Bu
yaklas¸ımlar, örnekleme ve parametrik olmayan yöntemlerle
marjinal ve ortak entropileri tahmin ederek, gradyan inis¸i
veya çıkıs¸ı ile dönüs¸üm vektörünü en iyilemeye çalıs¸ır.
Tepe tırmanıs¸ı yaklas¸ımları çakıs¸tırma is¸lemini hızlandırsa
da, prensip olarak yerel en iyi çözümleri ararlar. Bu
ise gürbüzlüg˘ü etkiledig˘inden, görüntü zaman serilerinin
çakıs¸tırılmasında istenmeyen bir durumdur.
B. Parçacık süzgeci
Yukarıda bahsi geçen yaklas¸ımlardaki sorunları gidermek
için PS temelli bir dizi çakıs¸tırma yöntemi önermekteyiz.
Bu yöntemler makul sayıda döngü yaparak hızlı sonuçlar
üretebilmekle beraber, bas¸langıç deg˘erlerine takılmadan global
en iyi çözüme yönelebilmektedir.
PS, 𝑝(𝑠𝑡∣𝑧1:𝑡) ile temsil edilen saklı bir çözümün 𝑡
anındaki sonsal dag˘ılımını tahmin etmek için rassal bir
algoritma kullanmaktadır. Bu dag˘ılım, hareketli parçacıklar
(𝑠𝑖𝑡) kullanılarak modellenmekte ve bir dizi ölçüm verisiyle
izlenebilmektedir. Bizim yaklas¸ımımızda, olası bir çözüm
vektörünü temsil eden her bir parçacık Gauss rassal
adımlarıyla ilerleyerek hareketini gelis¸tirmektedir;
𝑠𝑖𝑡 = 𝑠
𝑖
𝑡−1 + 𝜖𝑡−1, 𝜖 ∼ 𝒩 (𝜇,Σ). (2)
Gözlemlerimiz, 𝑧𝑡 = 𝑔(𝑠𝑡, 𝜂𝑡), gizli bir çözümün
gürültülü ölçüm verisi olarak düs¸ünülebilir. Sonsal dag˘ılımı
güncelleyen Bayes yaklas¸ımı ise as¸ag˘ıdaki gibi yazılabilir;
𝑝(𝑠𝑡∣𝑧1:𝑡) ∝ 𝑝(𝑧𝑡∣𝑠𝑡)𝑝(𝑠𝑡∣𝑧1:𝑡−1). (3)
Bu dag˘ılımı benzetim ile belirlemenin bir yolu
parçacıkların önemine göre ag˘ırlıklandırıldıg˘ı PS yaklas¸ımıdır.
Önem ag˘ırlıkları kullanılarak, parçacık dag˘ılımı belli bir
yakınsamaya kadar döngüsel olarak güncellenmektedir. PS
algoritması, parçacık kümesi, rassal hareket fonksiyonu ve
parçacık önem ag˘ırlıklarına bag˘lı olarak hareket ve ölçüm
güncellemeleri yapan iki as¸amalı döngüsel bir algoritmadır.
Çakıs¸tırma is¸lemi için PS temelli bir algoritma,
Algoritma 1’de verilmis¸tir. Her bir parçacık, 𝑠𝑖𝑡, olası
bir katı dönüs¸üm vektörünü, t =
[
𝑡𝑥 𝑡𝑦 𝜃
]⊤
, temsil
etmekte ve S matrisinin sütunları ile gösterilmektedir.
Farklı bir dönüs¸üm istenirse bu vektöre ilgili parametreler
eklenebilir. Önem ag˘ırlıkları ise ilerleyen alt bölümlerde
ifade edileceg˘i gibi parlaklık ve nokta temelli olarak
farklı s¸ekillerde tasarlanabilir. Algoritmada ag˘ırlıklar bir
olabilirlik fonksiyonu gibi davranan ve [0, 1] arası deg˘erler
alan bulus¸sal 𝑓(., .) fonksiyonu ile hesaplanmıs¸tır. Her bir
döngüde parçacıklar ag˘ırlıkların birikimli olasılıg˘ından evirme
(inversion) yöntemi ile yeniden örneklenmis¸tir. Algoritma 1
dog˘ru çakıs¸mayı sag˘layan dönüs¸üm vektörünü, nihai olarak
yakınsamıs¸ parçacık dag˘ılımının beklenen deg˘eri olarak
tahmin etmektedir.
Girdi: I𝑓 : sabit görüntü, I𝑚: hareketli görüntü, 𝑛𝑃𝑎𝑟:
parçacık sayısı, 𝑛𝐼𝑡𝑒𝑟: döngü sayısı, M: Gauss
hareket modeli matrisi
Çıktı: tˆ : kestirilen dönüs¸üm vektörü
// Parçacıkları ilklendir, her bir sütun
bir dönüs¸üm vektörüdür
S =
⎡
⎣
𝑠11 𝑠12 . . .
𝑠21 𝑠22 . . .
𝑠31 𝑠32 . . .
⎤
⎦
3×𝑛𝑃𝑎𝑟
;
1
w önem ag˘ırlıklarını ilklendir ;2
for 𝑖𝑡 = 1 to 𝑛𝐼𝑡𝑒𝑟 do3
// hareket güncellemesi
foreach parçacık s𝑖 in S do4
// rassal hareket
m = 𝑟𝑎𝑛𝑑(M) ;5
s𝑖 = s𝑖 +m ;6
// ölçüm güncellemesi
foreach parçacık s𝑖 in S do7
I∗𝑚 = dönüs¸tür(I𝑚, s𝑖) ;8
𝑤𝑖 = 𝑓(I𝑓 , I
∗
𝑚) ;9
// ag˘ırlıkları normalize et
w = w/𝑠𝑢𝑚(w) ;10
// parçacıkları ag˘ırlık dag˘ılımına
göre yeniden örnekle
S = örnekle(S,w, 𝑛𝑃𝑎𝑟)11
// Parçacık dag˘ılımının beklenen
deg˘erini döndür
return tˆ = wS⊤12
Algoritma 1: 2B katı dönüs¸üm için parçacık süzgeçli
çakıs¸tırma algoritması
S¸ekil 1 önem ag˘ırlıg˘ı yüksek parçacıkların kısa sürede
çözüm etrafında uzlas¸ma haline geldiklerini göstermektedir.
Algoritma 1’deki önem ag˘ırlıklarını farklı s¸ekilde hesaplayan,
biyomedikal görüntü is¸lemeye uygun parlaklık ve nirengi
noktası temelli yaklas¸ımlarımız ise as¸ag˘ıda açıklanmıs¸tır.
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S¸ekil 1. Aralarında 𝑡𝑥 = 100 ve 𝑡𝑦 = 200 piksel öteleme olan iki
görüntü için parçacık dag˘ılımı ve ag˘ırlıkları sırasıyla bas¸langıçta ve
50. döngü sonrasında kabarcık grafig˘i ile gösterilmis¸tir.
1) Parlaklık temelli Parçacık süzgeci (PPS): MI
fonksiyonunu kullanan parlaklık temelli bir önem
ag˘ırlıg˘ı fonksiyonu tanımlamak mümkündür. Böyle bir
fonksiyon [4]’de as¸ag˘ıdaki gibi önerilmis¸tir;
𝑓(𝐼𝑓 , 𝐼𝑚) =
1√
2𝜋𝜎
𝑒
− (𝐻(𝐼𝑓 )−𝑀𝐼(𝐼𝑓 ,𝐼𝑚))
2
2𝜎2 . (4)
MI normalize edilmemis¸ oldug˘undan ve 𝜎 deg˘is¸tirgesini
belirleme zorlug˘undan dolayı, biz bu fonksiyon yerine,
denklem (1)’de verilen ve deneysel olarak daha iyi sonuçlar
elde ettig˘imiz ECC fonksiyonununun karesini kullanarak
𝑓(𝐼𝑓 , 𝐼𝑚) fonksiyonunu tahmin ettik.
2) En parlak nirengi noktaları temelli Parçacık
süzgeci (PNPS): Zaman serilerindeki görüntülerde nirengi
noktalarının bulunması, önem ag˘ırlıklarının çakıs¸tırılacak
görüntü çiftindeki nokta es¸les¸meleri cinsinden yazılmasına
olanak sag˘lar. Bu yaklas¸ım parlaklık temelli yöntemden daha
hızlı çalıs¸maktadır. Ancak, nirengi noktalarının otomatik
olarak bulunup, dog˘ru s¸ekilde es¸les¸tirilmesi problemi
çözülmelidir. Biz bu as¸amada, en parlak bölgelerin bulunması
ve SIFT temelli iki farklı yöntem gelis¸tirdik.
Nirengi noktaların bulunması için ilk yöntemimiz, verilen
bir görüntüde en parlak bölgeleri temsil eden noktaların
bulunmasına dayalıdır. Örneg˘in, dendrit floresan mikroskopi
görüntülerinde, floresan seviyeleri görüntü zaman serisi
boyunca deg˘is¸se bile, diken (spine) gibi kısımlar çog˘u
zaman en parlak bölgeler olarak görülmektedir. Bölgesel en
parlak noktalar basit bir es¸ikleme ile bulunamayabilir. Bunun
yerine, döngüsel morfolojik bir geriçatma algoritması olan
Genis¸letilmis¸ en parlak bölge dönüs¸ümünü (Extended maxima
transform veya 𝐸𝑀𝐴𝑋) [8] önermekteyiz. Bu dönüs¸üm 𝐼
parlaklık görüntüsünün, seçilen bir zıtlık deg˘erine (ℎ) bag˘lı
olarak en parlak bölgelerini seçer [9]. Geriçatmalı genles¸me
(𝛿) kullanarak ifade edilir; 𝐻𝑀𝐴𝑋ℎ(𝐼) = 𝑅𝛿𝐼(𝐼 − ℎ).
𝐸𝑀𝐴𝑋 , 𝐻𝑀𝐴𝑋 dönüs¸ümünün yerel en parlak bölgeleridir.
Bu bölgeler, uygulamaya göre, örneg˘in, piksel alanı veya
en-boy oranına göre seçilerek merkez noktalarına (centroid)
indirgenebilir. Bu noktalar S¸ekil 2(a)’da gösterildig˘i gibi
önemli nirengi noktaları olarak kabul edilebilir.
(a) (b)
S¸ekil 2. (a) En parlak nirengi noktaları (b) SIFT nirengi noktaları
Sabit ve hareketli görüntüdeki en parlak nirengi
noktalarının es¸les¸tirilmesi için s¸öyle bir yaklas¸ım kullandık;
Algoritma 1’in 8. satırında, hareketli görüntüyü temsil eden
nirengi noktalarına, 𝑖’nci parçacıg˘ın temsil ettig˘i dönüs¸üm
uygulandıktan sonra, her iki görüntüde belli bir koms¸ulukta
bulunan en yakın nirengi noktaları es¸les¸ti kabul edilir. 𝑛𝑓 ve
𝑛𝑚 sırasıyla sabit ve hareketli görüntüdeki nirengi noktası
sayıları ve 𝑛𝑓𝑚 es¸les¸en nokta sayısı olmak üzere, PS için
parçacık önem ag˘ırlıg˘ı as¸ag˘ıdaki gibi tahmin edilebilir;
𝑓(𝐼𝑓 , 𝐼𝑚) =
𝑛𝑓𝑚
𝑚𝑖𝑛(𝑛𝑓 , 𝑛𝑚)
. (5)
3) SIFT nirengi noktaları temelli Parçacık süzgeci (SNPS):
Dig˘er bir nirengi noktası temelli yaklas¸ım olarak, S¸ekil 2(b)
de gösterildig˘i gibi anlamlı nirengi noktaları bulabilen SIFT
nokta bulucusunu [10] kullandık.
Sabit ve hareketli görüntüde bulunan SIFT noktaları 128
boyutlu bir tanımlama vektörü ile temsil edilmektedir. ˙Iki
görüntü arasında es¸les¸en noktaları bulmak amacıyla ilk olarak
sabit görüntüdeki her bir nokta (𝑝𝑘) için, hareketli görüntüde
ona en yakın nokta (𝑝𝑙) ve ikinci en yakın nokta (𝑝𝑚),
tanımlama vektörleri arasındaki kosinüs (𝑐𝑜𝑠) benzerlig˘ine
bakılarak bulunur. Eg˘er 𝑟.𝑐𝑜𝑠(𝑝𝑘, 𝑝𝑙) ≥ 𝑐𝑜𝑠(𝑝𝑘, 𝑝𝑚) ise 𝑝𝑘 ve
𝑝𝑙 es¸les¸tirilmektedir. Burada 𝑟, [0, 1] aralıg˘ında deg˘er alan ve
kullanıcı tarafından belirlenen bir uzaklık kabul oranını temsil
etmektedir. Bu is¸lem sonucunda hala kalmıs¸ olması muhtemel
aykırı es¸les¸meler ise en iyi 𝑛 es¸les¸me seçilerek giderilir.
PS algoritmasına dönersek, parçacıg˘ın temsil ettig˘i
dönüs¸üm hareketli görüntüye uygulandıg˘ında, daha evvelden
sabit görüntü ile es¸les¸mis¸ noktalar arasındaki toplam
uzaklıg˘ın minimum olmasını beklemekteyiz. Bu sebeple 𝑑(., .)
Manhattan uzaklıg˘ı olmak üzere, ilgili parçacıg˘ın ag˘ırlıg˘ını
as¸ag˘ıdaki s¸ekilde tahmin eden bir fonksiyon tanımlanmıs¸tır;
𝑓(𝐼𝑓 , 𝐼𝑚) =
1
1 + Σ𝑛𝑗=1𝑑(𝑝
𝑗
𝑘, 𝑝
𝑗
𝑙 )
. (6)
III. DENEY SONUÇLARI
Bahsi geçen tüm temel ve önerilen yöntemler Matlab’da
yazılarak test edildi. Tepe tırmanıs¸ı yöntemi ise C++ ve
ITK [11] fonksiyonları kullanarak yazıldı.
Bu çalıs¸madaki deney sonuçları iki fotonlu floresan
mikroskobundan elde edilen dendrit kesit görüntülerinin
çakıs¸tırılmasıyla elde edilmis¸tir. Görüntü veritabanı
Champalimaud Center for the Unknown kurumu tarafından
sag˘lanmıs¸tır. Deneyler için sırasıyla 54, 42 ve 38 adet
1024 × 1024 × 30 görüntü yıg˘ını içeren 3 adet zaman
serisi veri kümesi kullanılmıs¸tır. Görüntüler yıg˘ma ekseni
boyunca en parlak deg˘er seçilerek 2B’ye dönüs¸türülmüs¸tür.
Nihai deney girdileri ortanca süzgeci uygulamıs¸ 8 bitlik
gri tonlamalı görüntülerdir. Dendrit görüntüleri özelinde
2B’ye indirgeme ve katı dönüs¸üm varsayımı pratik sonuçlar
üreterek, diken gibi kısımların analizine olanak sag˘lamaktadır.
Kaba kuvvet çakıs¸tırma yöntemi, ECC temelli amaç
fonksiyonu kullanarak dog˘ru ve gürbüz sonuçlar üretmektedir.
Algoritma yeniden görüntü boyutlandırmalı ve iki as¸amalı
olarak kos¸turulmus¸tur. Kaba arama as¸amasında, genis¸ bir
aralıkta ve genis¸ adımlarla sadece öteleme için en iyi dönüs¸üm
aranmakta, hassas aramada ise daha dar bir aralıkta tam arama
yapılmaktadır. Ancak, bu algoritma en dog˘ru sonuçları üretse
de çok yavas¸ çalıs¸abilmektedir. Algoritmanın sonuçlarını dig˘er
elde ettig˘imiz sonuçlarla kıyaslama amaçlı kullandık.
Tepe tırmanıs¸ı algoritması olarak ITK’da yazılmıs¸ etkili
bir yaklas¸ım kullanılmıs¸tır [7]. Sonuçlar, 10000 örnekleme
sayısı ve 500 döngü ile elde edilmis¸tir. Özellikle sabit
ve hareketli görüntü arasında dönüs¸ümün fazla oldug˘u
durumlarda yerel en iyi çakıs¸malar bulundug˘u görülmüs¸tür.
Bu durum Tablo I’deki standart sapma deg˘erlerine yansımıs¸tır.
Durumun as¸ılması için kullanılabilecek as¸amalı çözümler
algoritmanın kos¸ma süresini daha da arttıracaktır.
PS yaklas¸ımı yüksek dog˘ruluklu ve gürbüz ön sonuçlar
üretmis¸tir. Dog˘ru çakıs¸mayı üreten dag˘ılıma kısa sürede
yakınsamaktadır. Tüm deneylerde 100 parçacık ve 50 döngü
ilklendirme deg˘erleri kullanılmıs¸tır. Parçacık hareketi sıfır
ortalamalı bir Gauss dag˘ılımı ile rassal yürüyüs¸ olarak
modellenmis¸ ve deney veri kümelerinin geneline uygun sabit
standart sapma deg˘erleri seçilmis¸tir. SIFT nirengi noktalı
yaklas¸ımda 𝑛 es¸les¸melerin %20’si ve 𝑟 = 0.9 olarak
belirlenmis¸tir. PS kullanarak örnek bir hizalama S¸ekil 3’te
gösterilmis¸tir.
(a) Çakıs¸mamıs¸ (b) Çakıs¸mıs¸
S¸ekil 3. PS ile çakıs¸tırma örneg˘i. Görüntü çiftlerinden biri görsellik
amacıyla Otsu yöntemiyle es¸iklenmis¸ ikili görüntüdür.
Algoritmaların geometrik çakıs¸ma dog˘rulug˘u ve kos¸ma
süreleri ile ilgili sonuçlar her üç veri kümesi için Tablo I’de
kars¸ılas¸tırılmıs¸tır. 𝑡𝑥 ve 𝑡𝑦 piksel, 𝜃 derece cinsinden olmak
üzere, her bir yöntem için dönüs¸üm deg˘is¸tirgelerinin kaba
kuvvet çakıs¸tırma sonuçları ile arasındaki ortalama mutlak
deg˘er farkı hata ölçüsü (MAE) olarak verilmis¸tir. MAE
üzerinden standart sapma da belirtilmis¸tir. Ayrıca her bir
veri kümesindeki amaca uygun çakıs¸ma oranı (RP) yüzde
olarak alan uzmanı tarafından belirtilmis¸tir. Kos¸ma süreleri
(T), 2GHz çift çekirdek is¸lemcili 32-bitlik sistemde Matlab
R2011b, gcc 4.4.3 ve ITK 3.20 kullanarak ölçülmüs¸tür.
Herhangi bir yazılım paralelles¸tirmesi kullanılmamıs¸tır. Kaba
kuvvet çakıs¸tırma süresi, seçilen arama aralıg˘ına göre
dramatik olarak deg˘is¸ebilmektedir. Aralıklar deneylerde tam
dog˘rulug˘u sag˘lamak amacıyla yeterince genis¸ tutulmus¸tur.
Zaman serilerinden 30’ar çakıs¸tırma örneg˘i alınmıs¸ ve 𝛼 =
0.025 seçilerek tek kuyruklu es¸li 𝑡-testi uygulanmıs¸tır.
Genel olarak PNPS ve SNPS hataları arasındaki fark
istatistiki olarak anlamlı olmamakla beraber, TT ve PPS
ile kars¸ılas¸tırıldıklarında bu yöntemlerden daha üstün
olabildikleri görülmektedir.
IV. VARGILAR
Parçacık süzgecini esas alan, parlaklık ve nirengi
noktası temelli bir dizi biyomedikal görüntü çakıs¸tırma
yöntemi önerilmis¸tir. Sunulan ön sonuçlar, PS temelli
yöntemin görüntü zaman serilerinin çakıs¸tırılmasında yüksek
dog˘ruluklu ve gürbüz bir yaklas¸ım olarak kullanabilirlig˘ini
göstermektedir.
Bu çalıs¸mada PS yaklas¸ımı en temel hali ile kullanılmıs¸
olup, yaklas¸ım örneg˘in genetik algoritma ve sürü en
iyilemesi gibi yöntemlerden esinlenerek daha da güçlü hale
Dendrit zaman serisi 1
Yöntem 𝑡𝑥 𝑡𝑦 𝜃 RP T (sn)MAE 𝜎 MAE 𝜎 MAE 𝜎
KK 0 0 0 0 0 0 %100 126.31
TT 18.37 20.63 9.90 12.39 0.36 0.76 %81 32.05
PPS 6.47 5.10 10.77 7.14 0.45 0.37 %91 16.42
PNPS 10.21 7.53 6.34 5.08 0.82 0.60 %83 4.65
SNPS 5.47 4.51 5.21 4.01 0.61 0.47 %94 6.66
Dendrit zaman serisi 2
Yöntem 𝑡𝑥 𝑡𝑦 𝜃 RP T (sn)MAE 𝜎 MAE 𝜎 MAE 𝜎
KK 0 0 0 0 0 0 %100 121.13
TT 11.73 27.97 21.18 59.74 0.65 2.42 %83 31.52
PPS 19.95 15.39 8.95 5.63 0.41 0.29 %83 16.25
PNPS 5.44 5.98 5.88 5.88 0.88 1.15 %98 2.94
SNPS 5.61 5.94 7.17 5.79 0.90 1.02 %93 6.34
Dendrit zaman serisi 3
Yöntem 𝑡𝑥 𝑡𝑦 𝜃 RP T (sn)MAE 𝜎 MAE 𝜎 MAE 𝜎
KK 0 0 0 0 0 0 %100 128.74
TT 14.36 35.80 9.87 13.75 0.37 1.01 %95 30.29
PPS 7.68 6.47 8.35 8.26 0.42 0.36 %95 17.12
PNPS 3.35 2.31 3.32 2.42 0.40 0.30 %100 4.88
SNPS 2.32 1.76 2.41 2.34 0.30 0.22 %100 9.17
Tablo I. ÜÇ DE ˘G˙IS¸˙IK GÖRÜNTÜ ZAMAN SER˙IS˙I ˙IÇ˙IN
KATI DÖNÜS¸ÜMLÜ ÇAKIS¸TIRMA DO ˘GRULUK ÖLÇÜMÜ
VE KOS¸MA SÜRELER˙I
getirilebilir [2]. Ayrıca deney sonuçları varsayılan ilklendirme
deg˘erleri ile elde edilmis¸ olup, veriye özel ilklendirme
yapıldıg˘ında çakıs¸tırma hatalarının azaldıg˘ı gözlemlenmis¸tir.
Yaptıg˘ımız deneylerde, nirengi noktası temelli yöntemler
daha yüksek dog˘ruluklu sonuçları daha hızlı üretmis¸tir. Bu
yöntemlerin, 3B analiz ve daha fazla deg˘is¸tirgeli dönüs¸ümler
için de daha uygun olabileceg˘i düs¸ünülmektedir.
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